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Ozet

Borsa hareketlerinin tahminlenmesi her zaman ilgi c¢ekici bir konu olmustur. Borsa
hareketleriyle yakindan iliskili kavramlardan en 6énemlisi, borsadaki oynakligi ifade eden
volatilite kavramidir. Bu galismada, 04.11.2002 - 25.11.2011 dénemindeki IMKB 100
endeksindeki kapanis dederleri kullanilarak, dénem iki alt déneme ayrilmis ve kurulan
cesitli ARCH modelleri yardimiyla, dénemler arasinda yapisal olarak bir farklihgin olup
olmadigi kaldirag etkisi yardimiyla incelenmistir.

Anahtar Sézciikler: Volatilite, ARCH, Kaldirag Etkisi

Investigating leverage effect on Turkish stock market with ARCH models within
two sub-groups

Abstract

Predicting the stock market movements have always been a very interesting subject to
study. The most important concept that is related with stock market movements is
volatility which is a measure of mobility at the market. In this study, by using IMKB
indexes closing values at the period of 04.11.2002 - 25.11.2011, two sub-periods are
defined and with the help of different ARCH models, it is tried to find any structural
differences between these sub-periods with the help of leverage effect.

Keywords: Volatility, ARCH, Leverage Effect
1. Giris

Finansal piyasalarin hareketinin tahmin edilmesi her zaman ilgi gekici bir konu olmustur.
Ozellikle gelisen diinya diizeninde, hem riskten kacinmak, hem de azami kazanc elde
etmek o6nemli hale gelmistir. Bunun sadlanmasi da piyasa hareketlerinin iyi tahmin
edilmesine baghdir.

Piyasa hareketlerinin tahmin edilmesi pek ¢ok dis etkene bagli oldugundan gok zordur. Bu
sebeple pek cok arastirmaci yalnizca piyasa hareketlerinin tahminiyle degil, volatiliteyle
de ilgilenmektedir. Cunkid risk kavrami ile volatilite kavrami birbiriyle yakindan ilgilidir.
Sermaye piyasalari icin risk, “getirilerin olasihk dagiiminin varyansi” olarak
tanimlanabilir. Dolayisiyla varyans, sermaye piyasasi araglarinin fiyatlanmasinda ve risk
priminin belirlenmesinde riskin bir dlgitd olarak kullanilabilmektedir [1].

Volatilite kavrami, son yillarda piyasa analizlerinde siklikla karsimiza ¢ikan
kavramlardandir. Kelime anlami “oynaklik” olan volatilitenin finansal anlami ise, herhangi
bir dediskenin, belirli bir ortalama dedere go6re cok yuksek artis veya azalis
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gbstermesidir. Volatilitesi yliksek olan bir piyasada hem risk hem de muhtemel kazang
(ya da muhtemel kayip) fazla olacaktir. Daha 6nce yapilmis calismalar krizlerin yasandigi
donemlerde volatilitenin daha yutksek oldugunu gostermektedir [2, 3].

Volatilite kavrami daha ¢ok 6ncl bir géstergedir. Bu yizden, volatilitedeki hareket egilimi
gozlenerek, vyatirmcllarin yatirnm kararlarini daha belirgin ortamlarda almalan
saglanabilecegi gibi, alinacak iktisat politikasi kararlarinda da yonlendirici olmasi
mimkindir [3]. Bu sebeple, bir piyasa sistemindeki volatilitenin varliginin ve yapisinin
belirlenmesi, arastirmacilar agisindan piyasa hareketlerinin belirlenmesi kadar 6nemlidir.

Zaman serileri baska serilerde gozlemlenmeyen bazi 6zellikler gostermektedir. Bunlarin
bazilari, volatilite kimelenmesi, kalin kuyrukluk ve kaldirag etkisidir.

Volatilite kimelenmesi ilk kez Mandelbrot [4], tarafindan ortaya atilmis bir kavramdir.
Mandelbrot, calismasinda volatilite kiimelenmesi kavramini “Volatilite serisindeki blyik
dedisimleri, blylk dedisimler; klglk dedisimleri ise kigik dedisimler izleme
edilimindedir.” ifadesiyle aciklamistir. Bu da buylk getirilerin blylk getirileri takip
edecegi, klicik getirilerin ise kiclk getirileri takip edecegdi seklinde yorumlanabilir [1, 4,
51.

Kalin kuyrukluk, ya da diger bir ifadeyle serinin normal dadgihima yakin dadildigi ancak
sivriliginin cok fazla oldugu durumlar icin kullanilan bir terimdir [4-8].

Gecmis deneyimler, olumlu ve olumsuz haberlerin borsa Uzerinde asimetrik bir etki
yarattigini gostermektedir. Kaldirac etkisi ise, bu haberlerin, borsa lGzerine farkli etkisini
gbsteren bir o6lctdir. Borsa serilerinde genel beklenti, olumsuz haberlerin volatiliteyi
arttirdigr, olumlu haberlerin ise volatiliteyi azalttigi seklindedir [1, 3, 9].

Bu calismada, 04.11.2002 - 25.11.2011 dénemindeki IMKB ulusal 100 endeksi iki alt
doéneme bolinerek, hem bu iki alt dénemdeki hem de tim dénemdeki volatilitenin varlidi,
uygun ARCH modelleri yardimiyla incelenmis ve finansal serilerde sikga gorilen volatilite
kiimelenmesinin, yliksek sivriligin ve kaldirag etkisi kavramlarina bakilmis ve herhangi bir
kaldirag etkisinin bulunup bulunmadigi ortaya koyulmustur. Burada iki alt donemin
belirlenmesinde secim ddénemleri ele alinmistir. Birinci donem, 04.11.2002 - 20.07.2007
tarihleri arasindaki 2002 secgimlerinin arkasindan 2007 secimlerine kadar olan dénemi
kapsarken, ikinci ddénem ise 23.07.2007 - 25.11.2011 tarihleri arasindaki 2007
seciminden sonrasini ele almaktadir.

Calismanin birinci béliminde volatilite kavrami aciklanmistir. ikinci bélimde literatir
incelenerek IMKB ve volatilite iliskisini irdeleyen calismalar kisaca tanitilmistir. Uglincii
bolimde ARCH modelleriyle ilgili bilgiler verilmis, her bir modelin glgli ve zayif yanlar
belirtilmistir. Dérdinci bdélimde IMKB serisindeki volatilite arastirnimistir ve besinci
bélimde tartisma ve sonuglara yer verilmistir.

2. Literatiir

Literatiirde IMKB Endekslerinin volatilitesini inceleyen pek ¢ok calisma bulunmaktadir. Bu
calismalara g6z atildiginda volatilitenin arastiriimasinda genelde, ARCH ve ARCH tirevi
modellemelerin kullanildigini gérmekteyiz.

Gokce [3], calismasinda 02.01.1989 - 31.12.1997 arasindaki IMKB Ulusal 100 Endeksi
verilerini kullanarak, piyasalardaki belirsizligin bir 6lglisi olarak tanimladigi volatilite
kavraminin nasil hesaplanacadini, nasil modelleme yapilacagini, dénemine goére yeni
sayilabilecek ARCH ve GARCH ydntemleriyle hesaplamistir. Gokge, analiz icin en uygun
modeli GARCH modeli olarak belirlemis ve 0zellikle kriz déneminde volatilitenin fazla
oldugu sonucuna varmistir.
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Boyacioglu ve digerleri [10], Tirkiye’de 1997 - 2009 yillari arasinda, IMKB Ulusal 100
Endeksi’'nin kapanis fiyatlarini ve islem hacmi verilerini kullanarak islem hacminin getiri
volatilitesi Uzerindeki dinamik ve nedensel iliskisini incelemistir. Arastirma bulgularina
gore uzun doénemli iliskinin ipuclarini veren kointegrasyon analizi, dediskenler arasinda
uzun dénemli bir iliskinin varligini ortaya koymustur.

Ozden [11], calismasinda 04.01.2000 - 29.09.2008 dénemindeki IMKB 100 Bilesik
Endeksinin glnlik kapanis dederlerinden hareketle hesaplanan logaritmik getirileri
kullanmis ve bu getiri volatilitelerini farkli derecelerle sinayarak ARCH, GARCH, EGARCH
ve TGARCH ile modellemistir. Bu modeller arasinda Akaike Bilgi Kriteri, Schwarz Kriteri ve
Log Likelihood dederine gore en iyi performansi gosteren model TGARCH(1,1) olmustur.

Mazibas [1], calismasinda, 15 adet simetrik ve asimetrik GARCH modelini kullanarak
01.01.1997 ile 31.12.2004 arasindaki IMKB Bilesik, Mali, Hizmet ve Sinai endekslerindeki
volatiliteyi modellemis ve 6érneklem disi éngérilerde bulunarak, éngérilerin givenilirligini
ele almigtir.

GCagil ve Okur [2], 2008 finansal krizinin IMKB {izerindeki etkilerini simetrik GARCH
modeli kullanarak, g farkli endeks g¢esidi yardimiyla incelemistir. 3.07.1987 -
18.07.2008 arasindaki verileri kullanmis ve 2007 - 2010 déneminde yasanan volatilite
soklarinin etkisinin daha uzun stire hissedildigi sonucuna varmislardir.

Rizgar ve Kale [12], 03.01.1996 - 15.12.2004 dénemindeki giinliik IMKB verilerini
kullanarak  olusturduklari calismalarinda, IMKB 100 endeksinin volatilitesini
dederlendirmek ve tahmin etmek icin 11 dedisik ARCH modelinin performansini dort farkh
dagihm UGzerinden sinamislardir ve belirli bir model veya dadilimin kullaniimasinin
volatilite tahmininde acik bir iyilesmeye yol acmadigi sonucuna varmislardir.

Yalgin [13], 01.01.1990 - 11.08.2006 déneminde, IMKB'deki kaldirag etkisini GARCH ve
SVM modelleriyle incelemistir ve IMKB’de anlamli bir kaldirag etkisinin bulunmadigini
ancak buna karsin negatif geri beslemenin var oldugunu sdylemistir.

Kizilsu, Aksoy ve Kasap [14], ARCH ve ARCH tlirevi modellerini kullanarak farkl eéi_limler
gosteren yillik GSMH blyume hizi, aylik tliketici fiyat artislari, aylik dénem sonu IMKB-
100 bilesik endeksine ait zaman serilerini incelemislerdir.

Tirkyllmaz [15], 02.01.2004 - 15.09.2005 dénemi icin IMKB ulusal 100 endeksi
serisinde volatilitenin varligini arastirmistir. Calismada EGARCH modeli kullaniimis ve
IMKB endeksi ile volatilitesi arasinda asimetrik bir iliski oldugu sonucuna varmistir.

3. ARCH Modelleri

Calismanin bu kisminda ise ARCH (otoregresif kosullu dedisen varyanslilik), GARCH
(genellestiriimis ARCH) ve diger ARCH modelleriyle ilgili kisa bilgiler sunacagiz.
Literatiirde burada anlatilan ARCH modellerinden farkli modeller de mevcuttur. Ancak bu
kisimda sadece galismada kullanilan modellere deginilmistir.

3.1. ARCH Modeli

ARCH ilk defa 1982 yilinda Engle tarafindan 6nerilmis bir modeldir. Bu modele kadar
kullanilan modeller artiklarin varyansinin sabit oldugu varsayimina dayanmaktaydi. Ancak
Engle [16,17], Ingiltere’deki enflasyon verilerini inceledigi makalede, artiklarin
varyansinin sabit olamayacadini belirterek ARCH modelini kullanmistir [14]. GUnUimuzde
de, volatilitesi yliksek dediskenlerin incelenmesinde ARCH modellerinin kullaniimasi kabul
gérmus bir gorastir.

216



I. Demir, E. Cene/ Istanbul Universitesi Isletme Fakiiltesi Dergisi 41, 2, (2012) 214-226 © 2012

k
yt=C+Z(0iyt—l+gi (1)

i=1
seklinde tanimli bir ARMA modelinin ¢ 0ngoéri hatalar serisinin bir t dénemindeki

kosullu varyansini ¢ ile goésterelim. Bu durumda pgecikme dbénemini ifade eden,
ARCH(p) modeli,

p
O-tz = +Zaigt2—i (2)
i=1
seklinde ifade edilir. Burada p modelin parametrelerini ve gf_i ler de gegmis dénem
0ngori hatalarini gostermektedir.

ARCH modelinin gegerli olmasi igin bir takim kisitlar mevcuttur. Bunlarin ilki, ¢; lerin

negatif olmamasi ya da daha agik bir ifadeyle, o,>0 ve ¢, 20, i=12,...,qolmasidir.
Modelin bir bagka kisiti da «; lerin, her birinin ve toplamlarinin birden kigik olmasini
gerektirmektedir.

3.2. GARCH Modeli

ARCH modelinde saglanmasi gereken bu kisitlar, 6zellikle uzun donemli gecikmeler
modele dahil edildiginde sorun gikarmakta ve katsayilarin pozitiflik 6zelligi bozulmaktadir.
Bu sorunu bertaraf etmek icgin, genellestirilmis ARCH ya da kisaca GARCH ydéntemi
gelistirilmistir. Bollerslev tarafindan 1986’da gelistirilen GARCH modeli [18] bu sorunu,
ARCH modelindeki gecikme vyapilarina yeni kisitlar ekleyerek ¢ézmuistir. Bu ylzden
GARCH modeli hem ARCH teriminin parametresini hem de yeni modelin parametresini
icerdiginden iki parametreli bir modeldir. GARCH(qg,p) modeli,

q p
2 _ 2 2
Oy _a0+2ﬂjo_t—j+zaigt—i (3)
= =)

seklinde gdsterilir. Burada &, terimleri ARCH terimleriyken, aij terimleri ise GARCH
terimleridir. Ayrica, p ARCH teriminin hareketli ortalamasinin derecesini belirtirken, da
otoregresif GARCH teriminin derecesini belirtmektedir.

GARCH modelinde de ayni ARCH modelindeki gibi bir takim kisitlar séz konusudur.
GARCH modelinde, q>0ve p>0 olmalidir. Ayrica, a,>0, & >0ve pf;>0sartlan
saglanmal ve ¢; lerin ve ,Bj lerin toplami da birden kiiglik olmaldir. q=0 igin GARCH
modelinin, ARCH modeline dénlsecedi agiktir.

GARCH modeli o6zellikle varyantsa meydana gelen dedisme igsel ise, yani varyansin
gecmis donem dederleri cari dederinin belirlenmesinde rol aliyorsa, GARCH modeli ARCH
modeline bazi durumlarda tercih edilebilir [3]. Ayni zamanda ARCH(gq) modelindeki
gecikme yapisinin ¢ok uzun oldugu durumlarda, GARCH modelinin kullanimi ile gecikme
yapisi kisalabilecedi icin bu modeller daha kullanigh olabilmektedir [3, 19].

3.3. EGARCH Modeli

ARCH ve GARCH modelleri, varyansin etkisinin simetrik _plduéunu varsaymaktadirlar [1,
11, 15]. Ancak bu etki her zaman simetrik olmayabilir. Ornedin borsa lizerine etki eden
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iyi haber sok dalgalarini ve k6t haber sok dalgalarini distinelim. Gecmis calismalar, kéti
haber sok dalgalarinin, iyi haber sok dalgalarina gore borsayl daha gok etkiledigini ve
degiskenliginin ¢ok daha fazla oldugunu ortaya koymustur [11, 15]. Nelson tarafindan
1991 [20] yilinda dénerilen Ustel Genellestirilmis ARCH ya da kisaca EGARCH modeli [18]
bu asimetrik etkiyi blinyesinde barindirmaktadir. Modelin ifadesi,

| 2\ _ 2 N 2 $ _ \ Sk
Og(gt ) 0‘0+zﬂ1 Og(at—J)"'zau +z7/k (4)
j=1 i=1 k=1

O «
seklindedir.

S
lo

t—i

Modelde azalan vyodndeki dalgalanmalar kot haberi goésterirken, artan yondeki
dalgalanmalar da iyi haberi gdstermektedir.

3.4. TGARCH Modeli

Esiksel ARCH ya da esiksel GARCH olarak isimlendirilen bu modeller, yine asimetrik etkiyi
incelemekte kullanilan bir modeldir. Zakoian tarafindan 1994 [21] yilinda ortaya konan
model [18], farkh yonlerdeki ve blyulkliklerdeki yapilari modellemede kullanilir.

q p r
2 2 2 2 -
Oy =&y +Zﬂjo-tfj +Zai5t,i +Zyk‘c"tfk|t7k (5)
i i1 k=1

Burada, |, , & <O0iken bir aksi durumda, sifir seklinde taniml bir isaret fonksiyonudur.

Modelde ¢, ; nin sifirdan baytk olmasi iyi haberi, sifirdan kiglk olmasi ise kétl haberin

etkisini gostermektedir. Gorildigu gibi GARCH modeli, TARCH modelinden esik teriminin
cikarilmasiyla olusan 6zel bir halidir.

4. Uygulama

Calismada, IMKB 100 Ulusal endeksinin 04.11.2002 - 25.11.2011 tarihleri arasindaki
2253 glnlik kapanis dederi kullanilarak, ARCH modelleriyle volatilitenin varlgi
incelenmistir. Bunun arkasindan veri, genel secim tarihleri géz ©6nlne alinarak
04.11.2002 - 20.07.2007 ve 23.07.2007 - 25.11.2011 olmak Uzere iki alt déneme
ayrilmis ve donemler arasindaki ARCH etkilerinde bir farklilasma meydana gelip gelmedigi
incelenmistir. Uygulama igin E-views paket programi kullaniimistir.

4.1. Duraganhk

Zaman serilerinde ARIMA modellerinin olusturulmasi ve ARCH etkisinin incelenmesi igin
serinin duragan hale getirilmesi gerekmektedir. Zaman serilerinin ham hali genellikle
duradan degildir. Yapilan birim kék analizleri ve korelogram grafikleri, bu durumun IMKB
veri seti igin de gegerli oldugunu gdstermistir. Bu sorunu bertaraf etmek igin literatlirde
kabul gérmis ydntemlerden birisi, verilerin logaritmasini alip, yeni seriyi birinci
farklardan olusturmaktir [3, 10, 11, 15]. Elde edilen bu yeni seri IMKB 100 endeksinden
elde edilen glnlik getiri serisidir ve matematiksel olarak,

I, = In[ij (6)
P

seklinde ifade edilir. Burada P, endeksin t giniindeki kapanis degerini gosterirken r, de
gunlik getiriyi géstermektedir.
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IMKB100 Endeks degerlerinin, logaritmik farklari alinarak olusturulan yeni serilere ait
kartezyen grafikler Sekil 1'de verilmistir.

DLIMKB_1 DLIMKB_2

.15 .16
124
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(a) Birinci Dé6nem (b) Ikinci D6nem

Sekil 1 Getiri Serilerinin Kartezyen Grafikleri

Olusturulan yeni serilerin Sekil 1 ile verilen kartezyen grafigine bakildidinda, her iki
donem igin de getirinin genellikle -0.05 ile 0,05 araliginda dedistigi gorilmektedir.
Donemsel olarak bu araligin zaman zaman asildigi gortlmektedir. Serilerin duradan bir
yapida oldugu soylenebilir. Ayrica serilere bakildiginda zaman serilerinde gorilen bir
baska 6zellik olan volatilite kiimelenmesini de gérmekteyiz.

Bu kez Sekil 2 ile verilen serinin histogram grafigine bakildiginda finans serileriyle ilgili bir
baska kavram olan kalin kuyrukluk 6zelligi gérilmektedir.

300 280
— Series: DLIMKB_1 - Series: DLIMKB_2
Sample 11173 240 -| [ Sample 1 1080
250 4 | Observations 1172 Observations 1079
200 | Mean 0001353  2°°7 Mean -7.92e-05
Median 0.001917 Median 0.000521
Maximum 0.117940 1604 Maximum 0.121272
150 4 Minimum -0.133408 Minimum -0.090137
Std. Dev.  0.020004 120 Std. Dev. 0.020127
100 ] Skewness  -0.217846 Skewness  -0.066377
Kurtosis 8.098410 80| Kurtosis 6.300327
50 4 Jarque-Bera 1278.633 0 Jarque-Bera 490.4855
Probability ~ 0.000000 Probability ~ 0.000000
0t ———— T — — T T 0 T — — T = —
-0.10 -0.05 0.00 0.05 0.10 -0.10 -0.05 0.00 0.05 0.10
(a) Birinci Donem (b) Ikinci Dénem

Sekil 2 Getiri Serilerinin Histogrami ve Betimsel Istatistikleri

Histogramlara bakildiginda her iki serinin de carpikliginin sifira yakin, fakat basikliklarinin
ise cok yiksek oldugu, bu sebeple de serilerin kalin kuyrukluk 6zelligini gosterdigini
ortaya koymaktadir.

Zaman serilerinde, duradanlidin tespitinde en gok kullanilan yéntemler otokorelasyon -
kismi otokorelasyon grafigi ve birim kok testleridir. Otokorelasyon grafigi bir serinin
duraganhdinin arastinlmasinda ve verilerin artiklarinin SHT (sifir ortalamali, sabit
varyansli ve bagimsiz) olup olmadiginin kontrolinde kullanilmaktadir [22]. Birim kok
testleri ise kullanilan ikinci bir yontemdir. Eder ele alinan zaman serisi birim kok
iceriyorsa, seri duragan degildir. Daha acik bir sekilde ifade edersek,

Ho: Seri birim kéke sahiptir
H;: Seri birim kéke sahip degildir

Yeni olusturulan serinin duraganhdinin, ACF - PACF grafigi ve birim kok testleriyle
sinanmasi gerekmektedir.
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Sekil 3 ile verilen Otokorelasyon — Kismi Otokorelasyon grafiklerine bakildiginda serilerin
duragan bir yapida oldugu goze carpmaktadir. Seride kayda deder bir otokorelasyon
gorilmediginden, serinin 6nemli 6lgiide duraganlastigi sdylenebilir.

[Sample: 1 1080

Sample: 11173 IIncluded observations: 1079
Included observations: 1172 |
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Sekil 3 Getiri Serilerinin ACF - PACF Grafigi

Tablo 1 Getiriler icin Birim Kok Testleri

Tum D6énem Birinci D6nem Ikinci Dénem

ADF Test Istatistigi -46,43430 -34,74774 -30,81577
Sabitli ve Trendli Olasilik Degeri 0,0000 0,0000 0,0000
Vontemle PP Test Istatistigi -46,42789 -34,79769 -30,75472
Olasilik Degeri 0,0000 0,0000 0,0000
%5 Kritik Deger -3,411805 -3,413654 -3,413987

Tablo 1’deki sonuglara baktigimizda, her Gic dénem icgin de, sifir hipotezi reddedilerek
alternatif hipotez kabul edildigi gorilmektedir. Bu serilerin birim kéke sahip olmadigini
dolayisiyla da duraganlik sartini sagladigi anlamina gelmektedir.

4.2. Uygun ARIMA Modelinin Se¢cimi

Her (g seri icin uygun ARIMA modellerinin belirlenmesi icin ¢esitli ARIMA modelleri
olusturulmus ve hem katsayilarinin anlamhligi agisindan, hem Sekil 3'te verilen ACF ve
PACF grafiklerindeki egilim benzerligi nedeniyle, hem de Akaike (AIC), Schwarz (SCI) ve
Log Olabilirlik degeri kriterleri agisindan en uygun modeller tim dénem ve birinci donem
icin ARIMA(1,1,1), ikinci déonem igin ise ARIMA(1,1,2) olarak belirlenmistir. Denenen
diger modellerin hem AR hem de MA terimlerinin katsayilari anlamsiz ¢ikmistir. Birinci
dénem ve ikinci doneme uyan ARIMA modellerinin farkl olmasi bu dénemler arasinda
yapisal olarak bir farkliligin mevcut olabilecegini akla getirmektedir. Bilgi kriterlerinin ise
denenen tim modellerde birbirine yakin dederler aldigi gortlmustur.

Tablo 2'ye bakildiginda tim dénem ve ikinci dénem igin sabit istatistiksel olarak anlamsiz
deder alirken, birinci donemde bdyle bir sikinti gériilmemektedir.
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Tablo 2 Getiriler Icin Birim Kok Testleri

Tiim Donem Katsayi Standart Hata | t istatistigi p istatistigi
Sabit Terim 0,00062 0,000425 1,558715 0,1192
AR(1) -0,703567 0,099177 -7,094037 0,0000
MA(1) 0,721211 0,097612 7,388529 0,0000
Birinci Dénem Katsayi Standart Hata | t istatistigi p istatistigi
Sabit Terim 0,001195 0,000554 2,158725 0,0311
AR(1) 0,539434 0,154267 3,496754 0,0005
MA(1) -0,560336 0,153613 -3,647703 0,0003
ikinci Dénem Katsayi Standart Hata | t istatistigi p istatistigi
Sabit Terim 0,0000213 0,000618 0,034461 0,9725
AR(1) 0,792117 0,209052 3,789100 0,0002
MA(1) -0,731211 0,210716 -3,470121 0,0005
MA(2) -0.060413 0.031473 -1.919537 0.0552
istatistik Tim DOonem Birinci Donem | Ikinci Donem
R? 0,005178 0,004153 0,006308
Dizeltilmis R2 0,004293 0,002447 0,003533
Durbin - Watson istatistigi 1,962770 1,985877 1,998800
Akaike Kriteri -4,989588 -5,004437 -4,972761
Schwarz Kriteri -4,981966 -4,991459 -4,954271
Log - Likelihood Dederi 5618,782 2933,098 2684.318
Hata Kareler Toplami 0,894938 0,457570 0,433789

ARCH - LM testi, ARIMA modelinin hatalarinda ARCH etkisinin varliginin kontroliinde
kullanilmaktadir. Bu testte, esit varyansliigin mevcut oldugunu ve ARCH etkisinin
bulunmadigini ifade eden sifir hipotezine karsilik, esit varyansliigin olmadigi ve ARCH
etkisinin bulundugunu 6ne siliren alternatif hipotez sinanmaktadir.

Tablo 3 de, her g dénem icin ayri ayri ARCH etkisinin varligi 4 ve 8 gecikme sayilari igin

incelenmis ve hem F istatistiginin, hem de TR® degerinin olasilik dederlerinin ok diisiik
oldugu gorilmustar.

Tablo 3 IMKB Serisi icin Kurulan ARIMA Modellerinde ARCH LM Testleri

D& Gecikme . . Gobzlem Sayisi (T) *  F Testi Olasilik  Ki - Kare Testi
onem Sayisi F Istatistigi 2 g Degeri Olasilik Degeri
R® istatistigi
Tiim Dénem 4 35,22661 132,8700 0,0000 0,0000
8 19,33160 145,2226 0,0000 0,0000
Birinci Dénem 4 19,82687 74,55997 0,0000 0,0000
8 10,52584 79,09213 0,0000 0,0000
ikinci Dénem 4 21,67640 80,57571 0,0000 0,0000
8 14,17565 13,3234 0,0000 0,0000

Bu durumda sifir hipotezi reddedilerek ARIMA modelinin hata terimleri tGzerinde ARCH
etkisinin bulundugu sonucuna varilir. Buna gére ARCH modelleri kullanilabilir.

4.3. Uygun ARCH Modelinin Belirlenmesi

Uygun ARCH modelinin belirlenmesinde, GARCH modelinin yani sira calismanin 3.4.
kisminda da belirtildigi gibi 6zellikle asimetrik etkileri cok iyi gosteren EGARCH, TGARCH
ve PGARCH ve C-ARCH modelleri denenmistir. Denenen modellerden PGARCH ve C-ARCH
modellerinde bazi katsayilar anlamli ¢ikmadigi icin, calismaya dahil edilmemistir.
Calismada GARCH, EGARCH ve TGARCH modelleri g6z énine alinmigtir.

Kisim 3.2’de genel hali verilmis olan GARCH modeli GARCH(1,1) igin,

2 2 2
oy =+ o tonE (7)
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haline gelmektedir. Modelin sonuglar Tablo 4’de goérilmektedir.

Tablo 4 Donemler Bazinda GARCH(1,1) Modelleri

Tim Donem

Kosullu Degisen Varyans Modeli

Kosullu Ortalama Modeli

2

2

a, o, &4 AR(1) MA(1)
1,36-10° 0,096946  0,868127 0,353951 -0,313738
(2,27-10*6) (0,009520) (0,010985) (0,297188) (0,304472)

Kosullu Degisen Varyans Modeli

Kosullu Ortalama Modeli

2

2

Q, o &4 C AR(1) MA(1)
Birinci s
Donem 135-10° 0,085175 0,877971 0,001697 -0,777462 0,807472
(3, 05-1076) (0,013089) (0,014972) | (0,000529) (0,161546) (0,153013)

Kosullu Degisen Varyans Modeli

Kosullu Ortalama Modeli

a, o g, AR(1) MA(1) MA(2)
Ikinci Dnem | 141,105  0,110644 0,855240 | 0,856961 -0,822542 -0,030542
(3,60-10‘6) (0,014390) (0,017239) | (0,138449) (0,141776) (0,034677)
istatistik | Tiim Dénem  Birinc Lkincl
DOonem Donem
AIC Kriteri -5,158145  -5,158145 -5,149994
Sl‘zh.""afz -5,132190  -5,132190 -5,122260
riteri
Log Olab. 3026,094 3026,094  2781,847
Durbin-
Watson 2,040272 2,040272  1,947079
Kriteri
Uc dénem icin GARCH modeli icin saglanmasi gereken kisitlari inceledigimizde, tim

katsayilarin sifirdan blylk ve toplamlarinin da birden kiglk oldugunu gormekteyiz.

Tablo 5’deki sonucglara gére, ARCH - LM testinin sonucunda, artiklardaki ARCH etkisinin
bulunmadigini séyleyen sifir hipotezinin tim gecikme dederleri icin reddedilemedigini
gormekteyiz. GARCH modeli kullanilarak, ARCH etkisinin de giderildigi soylenebilir.

Tablo 5 GARCH(1,1) Modelleri Icin ARCH - LM Testleri

F Testi

. " 2 . .
Dénem Gecikme ; F Gozlem _Saym (M) *R Olasihk KII— I|<akreDT§st]
Sayisi statistigi istatistigi Degeri Olasilik Degeri
.. L 4 0,082977 0,332599 0,9877 0,9876
Tum Donem 8 0518118 4153938 0,8437 0,8430
i 4 0,189020 0,758841 0,9442 0,9439
Birinci Donem 8 0,784460 6,2004714 0.6165 0.6147
ikinci Dénem 4 0,310050 1,244557 0,8714 0,8707
8 0,383225 3,082897 0,9299 0,9290
Kisim 3.4'te genel hali verilmis EGARCH modeli, EGARCH(1,1) icin
£ g,
log(o7)=a,+ B log(of, )+ ey | =2+, = (8)
O Oi4

haline déntismektedir. Modelin sonuglar Tablo 6’da gorilmektedir.
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Tablo 6 Donemler Bazinda EGARCH(1,1) Modelleri

Kosullu Degisen Varyans Modeli Kosullu Ortalama Modeli
Tim a, B o, 7 AR(1) MA(1)
Donem 5541182 0,950138 0,188058 -0,086426 0,255066 -0,200265
(0,059903) (0,007075) (0,016787) (0,010736) (0,261656) (0,267490)
Kosullu Degisen Varyans Modeli Kosullu Ortalama Modeli
Birinci a, B o, 7 C AR(1) MA(1)
Donem 75538440 0,949944 0,177737 -0,062669 | 0,001183 -0,668821 0,701724
(0,092787) (0,010954) (0,022780) (0,015425)|(0,000505) (0,195744) (0,189160)
Kosullu Degisen Varyans Modeli Kosullu Ortalama Modeli
ikinci a, B o, 7 AR(1) MA(1) MA(2)
Ddnem 5475223 0,958460 0,181441 -0,103837 | 0,901245 -0,837645 -0,040986
(0,080525) (0,009233) (0,026730) (0,014594) | (0,079362) (0,081446) (0,035236)
- . Tim Birinci Ikinci
Istatistik . . o
Donem Donem Donem
AIC -5,162282 | -5,152729 | -5,176450
Kriteri
Schwarz | 147038 | -5,122448 | -5,144093
Kriteri
Log 5816,148 | 3023,923 | 2797,106
Olab.
Durbin-
Watson | 2,057563 | 2,042569 | 2,001852
Kriteri
Tablolardaki katsayilardany, kaldirag etkisini ifade etmektedir. Arastirilan her (g

dénemde de borsa Uzerindeki kaldirag etkisinin anlamli ve kiguk de olsa negatif yénde
oldugunu goérmekteyiz. Bu etkinin negatif olmasi, soklarin borsa Uzerinde asimetrik
etkisinin oldugunu daha acik bir ifadeyle negatif yondeki soklarin, pozitif yondeki soklara
gore daha fazla etkisinin bulundugunu géstermektedir. Ancak, ikinci dénemdeki soklarin
etkisinin ilk doneme oranla daha ylksek siddetli bir etki yaptigi gortlmektedir. Bunda
2007 krizinin etkilerinin etkili olmasi ihtimal dahilindedir.

Tablo 7'deki sonucglara baktigimizda 0,05 anlamlilik diizeyine gére ARCH - LM testine
gore, artiklardaki ARCH etkisinin bulunmadigini séyleyen sifir hipotezinin 4 ve 8 gecikme
dederleri igin reddedilemedigi gérilmektedir.

Tablo 7 EGARCH(1,1) Modelleri icin ARCH - LM Testleri

) Gecikme F Gozlem Sayisi (T) * R’ F Testi Ki - Kare Testi
Donem Sayisl Istatistigi i P Olasilik Olasilik Degeri
Istatistigi Degeri 9
Tim Dénem 4 0,256475 1,027717 0,9058 0,9056
8 0,582485 4,668916 0,7931 0,7923
Birinci Dénem 4 0,255880 1,027021 0,9061 0,9057
8 0,796431 6,385883 0,6058 0,6041
ikinci Dénem 4 0,703682 2,820467 0,5895 0,5883
8 0,558601 4,487811 0,8122 0,8107

Bu da EGARCH(1,1) modeli kullanilarak hata terimlerindeki ARCH etkisinin giderildigi

anlamina gelmektedir.

Kisim 3.5'de genel hali verilmis TGARCH modeli, TGARCH(1,1) igin,

2

_ 2 2 2 -
o, =, + o, + & TV, 1Eialia

(9)
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seklini almaktadir. Buna gore olusturulan modelin sonuclar Tablo 8'de gérilmektedir.

Tablo 8 Donemler Bazinda TGARCH(1,1) Modelleri

Kosullu Degisen Varyans Modeli Kosullu Ortalama Modeli
2 2 2 91—
) a, o, & el AR(1) MA(1)
Tum :

Donem 1,84-10° 0,852426 0,043248 0,115460 0,258086 -0,202724
(2,78-1076) (0,012309) (0,010749) (0,018099) (0,284982) (0,291796)

Kosullu Degisen Varyans Modeli Kosullu Ortalama Modeli
a, o & g1, C AR(1) MA(1)

Birinci
Donem 1,71-10’5 0,867919 0,044821 0,074636 |0,001434 -0,727208 0,761109

(3,77-10*6) (0,016791) (0,014808) (0,024984)|(0,00053) (0,178632) (0,169629)

Kosullu Degisen Varyans Modeli Kosullu Ortalama Modeli
2 2 2 4 -
a, O, & el AR(1) MA(1) MA(2)

ikinci

Dénem 1,63-10° 0,850341 0,036696 0,144780 |0,896372 -0,839342 -0,03804

(3,88-10*6) (0,018714) (0,016165) (0,024403)|(0,09791) (0,101289) (0,036259)

istatistik Tiim Birinci i!_(inci
Donem Donem Donem
Aic Kriteri -5,164586 -5,162254 -5,172229
Schwarz | 5149342 -5,131973 -5,139872
Kriteri
Log Olab. 5818,742 3029,500 2794,831
Durbin-
Watson 2,058674 2,046096 1,989901
Kriteri

TGARCH modeli de seriler arasinda asimetrik etkiyi inceleyen yéntemlerdir. Burada
modeldeki iyi haberler «, katsayisi Gzerinde etkiliyken, kétl haberler ise hem «; hem de

y, Uzerinde etkili olmaktadir. Buna gore, ikinci doénemdeki kotl haberlerin birinci

dénemdekilere gore gok daha etkili olduklarini gérmekteyiz. Bu da EGARCH modeliyle
elde ettigimiz sonuclarla 6rtismektedir.

Tablo 9 TGARCH(1,1) Modelleri icin ARCH - LM Testleri

) Gecikme F Gozlem Sayisi (T) * R® F Testi Ki - Kare Testi
Donem Sayisi Istatistigi Fop ook Olasilik Olasilik Degeri
Istatistigi Degeri 9
Tim Dénem 4 0,207516 0,831606 0,9343 0,9342
8 0,567639 4,550157 0,8052 0,8044
L 4 0,154179 0,619041 0,9611 0,9609
Birinci Donem 8 0,781774 6,268995 0,6189 0,6171
ikinci Dénem 4 0,324110 1,300927 0,8619 0,8612
8 0,357483 2,876371 0,9426 0,9419

Tablo 9'daki sonucglara gére, ARCH - LM testinin sonucunda, artiklardaki ARCH etkisinin
bulunmadigini sdyleyen sifir hipotezinin tim gecikme dederleri igin de reddedilemedigini
gérmekteyiz. TGARCH modeli kullanilarak, ARCH etkisinin giderildigi s6ylenebilir.
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5. Sonuc¢

Bu calismada, AK Parti hikametinin iktidara geldigi tarih olan 04.11.2002'den
25.11.2011 tarihine kadar olan dénemdeki, IMKB Ulusal 100 endeksi serisindeki giinliik
kapanis verileri kullanilarak, finansal serilere ait 6zelliklerden, kalin kuyrukluk ve volatilite
kiimelenmesi kavramlari incelenmis, ardindan donem iki alt doneme ayrilarak, cesitli
ARCH modelleri denenerek finansal serilerin baska bir 0zelligi olan kaldirac etkisi
arastinlmistir.

Ilk asamada serinin duradanhd ACF - PACF grafigi ve birim kok testleri yardimiyla
arastiriimis ve uygun bir donlsim yardimiyla seri duragan hale getirilmistir. Duragan
hale getirilmis seri icin alternatif modeller iginden, ARIMA(1,1,1) ve ARIMA(1,1,2)
modelleri en uygun modeller olarak belirlenmistir. ARCH - LM testi yardimiyla, modelde
ARCH etkisinin varligi tespit edilmis ve ardindan gesitli ARCH modelleri uygulanarak ARCH
etkisi giderilmeye calisiimistir. Denenen ARCH modellerinden C-ARCH ve PARCH modelleri
anlamsiz sonug verirken, GARCH, EGARCH ve TARCH modelleri kullanilarak modeldeki
ARCH etkisinin giderildigi gérilmistir. EGARCH modeli kullanilarak, IMKB endeksinde
zayIf da olsa negatif yonlu bir kaldirag etkisinin oldugu goértlmustir. Bu, borsaya etki
eden olumsuz haberlerin, volatiliteyi olumlu haberlerden daha cok etkiledigini
gbstermektedir. Alt dénemler icerisinde ikinci doneme ait kaldirag etkisinin birinci
doneme oranla ¢ok daha fazla oldugu goérilmektedir. TGARCH modeli yardimiyla bulunan
sonu¢ da bu yargiyr desteklemektedir. Iki dénem arasinda gdzlenen kaldirac etkisi ve
volatilite yapisi farklilik géstermektedir.
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